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1．はじめに 
 近年, 店舗空間において, 商品が非常に多様化している. 
それに伴い, 購買行動をする消費者の選択肢も同時に拡大し
ている. 一方で, 消費者は自分が欲しいと思っている商品を
見つけることに負担を感じてしまう問題がある. そのため, 
店舗側は, 消費者の個人の嗜好を把握する必要がある. 現在
の市場では, 一般的にPOSシステムを用いることで, 商品の購
買データを記録し, 在庫管理やマーケティング材料として用
いている[1]. そして, ポイントカードなどの顧客個人を特定
できる会員カードと組み合わせることで, 個人の購買履歴を
データとして集めることを可能にし, 嗜好分析に役立ててい
る. しかし, POSシステムにより, 「いつ・どの商品が・どん
な価格で・いくつ売れたか」という売れ行き動向を把握するこ
とはできるが, 購買に至るまでの過程は把握できていない. 
そのため、購買した商品のデータからでしか分析に応用できな
いのは非効率的であると考えられる.  
そこで我々は, 実店舗で顧客一人一人に最適な商品を推薦
することを目指し, 顧客の購買行動を通して商品の興味を推
定する研究を行っている. 購買行動をリアルタイムに反映し
た商品推薦システムが店員を手助けし, また, 現在実店舗で
多く見かけるデジタルサイネージやスマートデバイスに個人
に向けた情報を配信することで来店付加価値を高めることが
できると考えている[2]. 
2. 従来研究 
我々の研究チームでは, 購買した商品だけでなく, 購買行
動を起こした全ての商品を分析対象にすることを考えた. 
我々は, 実店舗空間(Smart Shop(図 1))を構築し, RFID, Web
カメラなどのセンサ群を用いることで, 消費者の商品に対し
ての自然な行動を観測することを可能にし, 観測した購買行
動を分析することで,より効率的に, 高い精度で, 消費者の
嗜好を推定してきた. そして, 消費者個人の嗜好を考慮した
情報をスマートデバイスやデジタルサイネージに配信するこ
とで, より有効的な購買支援を目指している[3].  
より有効的な購買支援を行うためには, 個人の嗜好をより
詳しく知ることと, 情報推薦の仕方が重要になると考えた. 
そこで我々は, 消費者の商品の色や柄, 素材などといった属
性に対しての嗜好に着目した. 消費者が商品に興味を持つ理
由は, 商品の属性に興味を持つからであると考えた. 消費者
の商品の属性に対する嗜好を推定することで, 興味を持った
属性を強調した情報の提示から, より有効的な購買支援をす
ることができると考えた. また,ショップ店員は店舗で消費
者の購買行動を観察することで嗜好を掴もうとしている. こ
のような店員の取り組みに対しても手助けができると考えた. 
そこで本研究では, 購買行動を観測し, 分析することから, 
消費者の商品の属性に対しての興味の推定を目指す. 
 
図１.Smart Shop 
3. アプローチ 
3.1. パッシブ観測とアクティブ観測 
消費者の購買行動観測方法として, 2つの観測方法を我々の
研究チームでは用いてきた. 1つがパッシブ観測である. パッ
シブ観測とは, Smart Shopで消費者に何も働きかけることなく
自然な購買行動時間を観測する方法である. 観測する自然な
行動はLook, Touch, Takeの3つである. Smart Shop内で観測す
る3つの行動Look, Touch, Takeの定義を表1に示す. 我々の過
去の研究により, 表1の3つの行動は, 消費者の商品に対する
興味に大きく関係する行動であることがわかっている[4].  
表1.観測する購買行動とその定義 
購買行動 定義 
Look 
・人が商品を見ることで, 色や柄といった情報
を得ようとする 
・棚前の床下に設置されたRFIDリーダが人の
存在を認識したとき 
Touch 
・商品に対して触れることで, 素材や値段とい
った情報を得ようとする 
・棚に設置されたWebカメラが商品の変化を 
観測した時 
Take 
・商品を手に入れることで、形や全体の柄とい
った情報を得ようとする 
・棚に設置されたRFIDリーダが, 棚から商品が
無くなったことを認識したとき 
2つ目の観測方法がアクティブ観測である. アクティブ観測
とは, 消費者に何らかの商品レコメンド情報を提示し, その
反応を計測することで，情報に対する興味を推定する手法であ
る．これにより消費者の行動を待つパッシブ観測より, 消費者
の嗜好を効率よく推定することが可能になると考えた.本研究
では, サイネージに商品レコメンド情報を提示し, それに対
しての注視行動を観測する. 
  
3.2. パッシブ観測によるアプローチ 
 我々の過去の研究では, 商品の好き嫌いについてのアンケ
ート調査結果を目的変数, 購買行動Look, Touch, Takeの時間
値を説明変数として, 判別分析を行い, 商品の興味を判別す
るモデル式を作成してきた[4].モデル式を(1)に示した. 
εγβα  TakeTouchLooky        (1) 
そして, 得られた判別式のモデルに行動時間を代入し, 閾値
を超えるかで商品に対する興味を約80%の精度で推定してきた.
そこで本研究では, 過去の研究を応用することで商品の属性
に対する興味を推定できないか考えた. 商品の好き嫌いだけ
でなく, 商品のどの属性に興味を持ったのかをアンケート調
査し, 購買行動Look, Touch, Takeを観測する. そして, アン
ケート結果を目的変数, 購買行動Look, Touch, Takeを説明変
数とし, 判別分析を行うことで属性ごとのモデル式を得る. 
そして, 得られた判別式のモデルから, 消費者の商品の属性
に対する興味を推定する. また, 本研究では, さらなる推定
精度の向上を測るため, 機械学習であるランダムフォレスト
を用いた興味推定も同時に行う. 
3.3. アクティブ観測によるアプローチ 
 我々の過去の研究では, レコメンド情報に対しての注視行
動に着目することで, 商品の興味推定を行ってきた[3]. 同時
に, 消費者が興味を持つかどうか未知の商品についても, 興
味推定を行う研究も行ってきた. 各商品への興味情報と商品
データから, 消費者がどのような商品に対して興味を持った
か属性分析をすることで学習し,未知の商品に対し消費者が興
味を抱くかどうか, 事前に推定するようなサービスを提案し
てきた. そこで本研究では, 従来研究を応用することで商品
の属性に対する興味を推定することを目指す. そのために商
品属性値に対しての興味の度合いを知ることができ, また属
性値の組み合わせに対しての興味の度合いも知ることができ
るラフ集合解析を用いる. 詳しい手順は4章で述べる. 
4. ラフ集合 
ラフ集合とは, 決定表と呼ばれる表に基づき, 決定ルール
を導き出すことから，同じ決定属性を持つものの特徴を抽出す
ることができる手法である. よって, ラフ集合を用いること
で, 興味のある商品, ない商品の持つ属性値の特徴を知るこ
とができると考えた. 文献を参考に特徴抽出の手順を示す
[5]. 
表2. 決定表 
いくつかの対象に対する属性値データを記した条件属性とア
ンケート調査等により得た決定クラスを示した決定表2を用意
する. この決定表から, 下近似による決定属性{Y=Y1}の極小
決定ルールの抽出を行うと, 以下のようになる.  
 
If[B=B1]Then[Y=Y1] 
If[A=A1]and[D=D1]Then[Y=Y1] 
If[C=C1]and[D=D1]Then[Y=Y1] 
(i)決定ルールがどれだけ決定表の決定クラスに寄与している
かを示すC.I.(Cover Index)という指標がある. C.I.とは, そ
のルールの決定クラスと同じ決定クラスの対象数のうちでそ
のルールにあてはまる対象数をそのルールの結論と同じ決定
クラスの対象数で割ったものである.例を表3に示す. 
表3 C.I.の算出 
 
(ii)最後にC.I.から, 各属性値がどれだけ決定クラスに影響
を与えるかを知るために, コラムスコア(C.S.)を求める. C.S.
とは, 決定ルール条件部を構成する属性値の数で C.I.値を割
ったものである.  
4.1. 提案手法 
我々の過去の研究では, 決定クラス(興味あり/なし)の属性
値に付いたC.S.から, コラムウェイト(C.W.)を求めた. C.W.と
は, 属性値に対する興味の度合いであると定義した.  
(C.W.:ユーザの属性評価) 
=(C.S.|“興味あり”)-(C.S.|“興味なし”) 
過去の研究では, C.W.を求めることにより, 未知の商品があっ
ても, その商品の持つ属性値のC.W.を足し合わせたものが正
か負になるかで興味の推定を行ってきた. 本研究では, 各属
性値のC.W.に着目する. 各属性値のC.W.の値が0より大きい値
のとき, 消費者はその属性に興味を持っているのではないか
と考えた. C.W.の値の大きさから, 商品の属性に対する興味を
推定することを目指す. 
5. パッシブ観測に基づく商品属性に対しての興味推定実験 
5.1. 実験概要 
(i) Smart Shop内の, 棚A～Fに各4枚の服を並べ, 計24枚の服
の中から好きな服を選んでもらった. その際, 実際の購買行
動をできる限り再現するために, 時間制限は設けないで行動
をしてもらった. また,会話が 服に対する興味に影響する可
能性があるため, 実験は1人ずつ行った. 
(ii) 購買行動終了後, 計24枚の服に対しての興味の度合いに
ついて5段階評価（5:好みである,4:少し好みである,3:どちら
でもない,2:やや好みではない, 1:全く好みでない）で評価を
してもらい, 評価4以上の服には, どの属性（色, 柄, 素材, 
形）に興味を持ったのかを答えてもらった(複数回答可). 
5.2.  商品属性に対しての興味推定の精度評価法 
 実験によって得たアンケートの5段階評価について, 4～5を
興味あり, 1～3を興味なしとした. そして属性に対しての興味
についてのアンケートと組み合わせることで, 属性に対して
興味あり/なしのデータを集めた.  
 次に, 属性に対して興味あり/なしのデータを目的変数, 購
A B C D
U1 A1 B1 C1 D1 Y1
U2 A1 B2 C1 D2 Y2
U3 A2 B2 C2 D3 Y2
U4 A2 B1 C2 D1 Y1
U5 A2 B2 C2 D1 Y2
U6 A1 B2 C1 D2 Y1
サンプルU 属性 決定クラスY
Y=Y1 C.I. U1 U4 U5
B1 2/3 * *
A1D1 1/3 *
C1D1 1/4 *
  
買行動Look, Touch, Takeを説明変数とし, 判別分析を行うこ
とで属性ごとのモデル式を得た. 得られたモデルの一般式を
(2)に示した. そして, 得られた判別式のモデルに行動時間を
代入し, 閾値よりも大きいか小さいかで商品の属性に対する
興味の推定を行った. また, 実際にサービスとして消費者の
興味を持った商品属性を考慮したレコメンド情報を配信する
ためには, 興味を持った商品属性を把握する必要がある. も
し, 商品属性の興味あり/なしの推定結果が高い精度であって
も, 興味なしとした商品属性を高い精度で推定できただけで, 
興味ありとした商品属性については,低い精度になってしまっ
ている可能性が考えられる.  そこで, 商品属性の興味あり/
なしの推定結果だけではなく, 興味ありとした商品属性のみ
に着目して, 興味ありとした商品属性を高い精度で推定でき
るかどうかについても評価した 本研究では, モデル式の精度
を評価するために, 推定結果とアンケートの結果が一致する
かをLeave-one-out法を用いた. 
ε色γ色β色α色  TakeTouchLooky )()()()(         
ε柄γ柄β柄α柄  TakeTouchLooky )()()()(     
ε素材γ素材β素材α素材  TakeTouchLooky )()()()(     
ε形γ形β形α形  TakeTouchLooky )()()()(        (2) 
5.3 商品属性の興味推定結果 
判別分析を用いた商品属性ごとの推定結果を表4に示した. 
表4. 判別式を用いた商品属性の興味推定精度 
 
表4より, すべての商品の属性の興味推定精度は平均で, 約
90%と高い精度となり, 従来研究と同じくらいの精度で推定を
行うことができた. しかし, 興味のある商品属性に対しての
推定精度については, 形以外の属性は70%以下の精度となり, 
また, 平均でも7割の精度となってしまった. 次に, ランダム
フォレストを用いた商品属性ごとの推定結果を表5に示した. 
表5. ランダムフォレストを用いた商品属性の興味推定精度 
 
表5より, ランダムフォレストを用いた結果, 判別分析を用
いるよりも, 平均で約10%推定精度を向上させることができた. 
しかし, 形については, 推定精度が変化しなかった. 
5.4 考察 
判別分析を行った結果より, すべての商品属性の推定精度
が高かった理由は, 興味なしと評価した属性についての推定
精度が高かったからであると考えられる. 興味のない商品に
対して被験者が, 積極的に行動を起こすということがあまりな
かった．また, 本研究において, 実験に用いた服について, 被
験者は属性について興味なしと評価した服の数が, 興味あり
とした数より多かった. これにより, すべての商品属性の推
定精度が高くなったと考えられる.  
 ランダムフォレストを行った結果の考察のために, 属性ごと
のGini係数による重要度を算出した. 結果は図2に示した. 
 
図2. 属性ごとのGini係数による重要度 
 図2より, 色についてはLookとTakeの重要度が高く, Takeが
一番高い結果となった. また, 柄についてもLookとTakeの重
要度が高く, Lookが一番高い結果となった. 従って, Lookと
Takeは, 色と柄に対しての興味に影響を与えることが考えら
れる. 次に素材については, Touchの重要度が一番高かったも
のの, 3つの変数ともに重要度が低い結果となった. そのため, 
素材についての推定精度が低くなったと考えられる. また, 
推定精度が低くなった要因として, 素材感の異なる服のバリ
エーションが多くなかったことや, 興味ありとした教師デー
タが少なかったことが考えられる. 最後に形について, Lookと
Takeの重要度が高かったが, Touchも他の属性に比べると高い
ことがわかるので, Look, Touch, Take, 形に対しての興味に
それぞれ影響を与えていることが考えられる. 本実験により, 
消費者の購買行動から商品属性に対する興味推定ができたこ
とから, アパレル以外の商品であっても, 商品に消費者が起
こすと考えられる行動を定義し, 観測することで同様に興味
推定をすることができるのではないかと考えた.  
6. アクティブ観測に基づく商品属性に対しての興味推定実験 
6.1. 実験概要 
(i)被験者10人に,60枚の洋服をデジタルサイネージに表示し
た. そして表示した洋服について5段階評価（5:好みである,4:少
し好みである,3:どちらでもない,2:やや好みではない, 1:全く好み
でない）で評価をしてもらい, 評価4以上の服には, どの属性（色, 
柄, 襟, 袖）に興味を持ったのかを答えてもらった(複数回答可). 
(ii)興味推定をする際に, 商品データに属性を付与する必要があ
るため, 割り当てを行った. 本実験で用いた属性を以下に示した. 
[色] : 白, 黒, グレ ,ー 赤, ネイビ ,ー 緑, ベージュ, 黄色 
[柄] : 無地, ボーダ ,ー 柄① 
[襟] : 丸, V, ポロ 
[袖] : 半袖, 長袖, タンクトップ 
6.2. ラフ集合を用いた属性に対しての興味推定法 
実験によって得たアンケートの5段階評価について, 4～5を
興味あり, 1～3を興味なしとした. そして属性に対しての興味
についてのアンケートと組み合わせることで, 属性に対して
興味あり/なしの学習データとした. 次に学習データを用いて, 
色 柄 素材 形 平均
すべての商品の属性 90.0 93.8 86.1 94.8 91.2
興味ありとした商品属性 68.0 69.5 60.0 75.0 68.1
興味なしとした商品属性 97.2 95.4 96.2 96.7 96.4
色 柄 素材 形 平均
すべての商品の属性 93.8 96.1 92.3 96.3 94.6
興味ありとした商品属性 76.0 87.0 66.7 75.0 76.2
興味なしとした商品属性 96.3 97.4 93.1 96.7 95.9
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ラフ集合解析をし, 各属性値のC.W.を求めた. そして求めた
C.W.の値から, 未知データについてどの属性に興味を持つの
かを推定した. 精度評価はLeave-one-out法を用いた. 
また, C.W.の値が0以上の時に属性に対して興味があるとは限
らないため,興味あり/なしを判別する閾値を0から0.05間隔で, 
1.00まで定めた. 各閾値の推定精度を求め, 各被験者の興味
のある属性と, 興味のない属性の推定精度の合計が一番高い
値を最適な閾値とした. 
6.3. 商品属性の興味推定結果 
定めた閾値の推定精度の結果を図3に示した. 
 
図3. 閾値ごとの推定精度の合計の推移 
図3より, もっとも精度が高くなる閾値は0.10であった. 次
にラフ集合を用いた商品属性の推定結果を表6に示した. 
表6. ラフ集合を用いた商品属性の興味推定精度 
 
表6より, 興味のある属性については, 約75%の精度で推定
することでき, パッシブ観測と同じくらいの精度で推定する
ことができた. しかし, 興味のない商品属性については約80%
の精度の推定結果となり, パッシブ観測での精度よりも15%低
い精度となってしまった.  
6.4. 考察 
興味のある属性について, パッシブ観測と同じくらいの精
度で興味推定をすることができたことから, ラフ集合を用い
た解析は有効であると考えられる. 一方で, 興味のない属性
について, 従来研究やパッシブ観測に比べて精度が下がって
しまった要因としては, 閾値が影響していると考えられる. 
属性について興味がないのに閾値を超えてしまったことで興
味があると推定されてしまった商品データがあったため, こ
のような結果になったと考えられる. また, 図3の推定精度が
0.1以降に急激に下がった理由は, 各個人のC.W.の値のほとん
どが0.15以下に収まっていたからである. よって0.15以上の
閾値であると, 大半の商品の属性に対して興味がないと推定
されてしまい, 興味のある属性の推定精度が大幅に下がるた
め, 図3のグラフの結果になったと考えられる.  
7. まとめと今後の展望 
 本研究では, 消費者の購買行動をパッシブ観測とアクティ
ブ観測の2つの観測手法から, 商品の属性に対しての興味を推
定した. パッシブ観測の評価実験の結果, 判別分析を用いる
ことで, 約9割の精度で消費者の商品の属性に対しての興味あ
り/なしを推定できたが, 興味ありとした商品についての推定
精度は約7割程度であった. 精度向上を行うためにランダムフ
ォレストを用いた結果, 約10%精度を向上させることができた. 
次にアクティブ観測の評価実験の結果, パッシブ観測と同じ
位の精度で, 興味のある商品属性を推定することができた. 
一方で, 興味のない商品属性については約80%の精度の推定結
果となり, パッシブ観測での精度よりも低い精度となってし
まった. パッシブ観測とアクティブ観測を比較したときに, 
推定精度に関してはパッシブ観測のほうが高かったが, パッ
シブ観測では, 今回の精度になるために200枚程度の商品に対
する行動データを要した. 一方でアクティブ観測では, 約60
枚で実験結果の精度を出すことができた. よって, 効率とい
う面ではアクティブ観測のほうが優れていると考えられる. 
 今後の展望は, 今回のパッシブ観測の実験では素材につい
ての精度が低かったことから, 実験に用いる服の素材につい
てバリエーションを増やすことを考えている. また, Look, 
Touch, Take全てGini係数による重要度が低かったことから, 
新たに素材に対しての興味に影響を与える行動を検討する. 
本研究では, 消費者の購買行動から, 商品の属性に対しての
興味を推定する段階まで行ったため, 今後は, 消費者の興味
を持った属性を考慮したレコメンドを提示し, 通常のレコメ
ンドとの比較を行うことで, レコメンドの有効性を検討して
いきたい. また, アクティブ観測の実験の考察より, 閾値を
高くすることで, 興味のある属性について興味がないと推定
されてしまうことも考えられるので, どちらを優先すべきか
について考える必要があると述べた. 今後は, レコメンドす
る際にどちらの誤りが起きるほうが悪い影響を消費者に与え
るのかについて考えたい. 
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